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SEMIPARAMETRIC REGRESSION

Abstract: Classical (parametric) regression techniques are
based on the assumption that the independent variable is
correlated linearly with the dependent variables and the
pattern of this relation is known. When such assumption
cannot be verified, parameter estimations fail to be reliable. In
cases where the way of correlation is not known or it does not
comply with the known parametric mathematical patterns,
nonparametric regression techniques are to be applied. One
shortcoming concerning this procedure emerges particularly
in the interpretation process due to problems brought about by
multidimensional aspect of the existence of more than one
independent variable. Whenever confronted with a case that
includes more than one independent variable, some of the
independent variables correlate linearly with the dependent
variable; at other times some of the independent variables
might correlate nonlinearly. In order to establish a modeling
for such relations, semiparametric regression models,
comprising the aggregate of parametric and nonparametric
regression function, are utilized. in this study semiparametric
regression definitions, estimation (backfitting algorithm),
confidence bands, calculating standard errors and hypothesis
testing are explained.

Keywords: Additive Models, Semiparametric
Backfitting Algorithm.
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SEMIPARAMETRIK REGRESYON

Ozet: Klasik (parametrik) regresyon teknikleri, badimh
degiskenin bagimsiz degiskenlerle dogrusal bir iliski icerisinde
oldugunu ve iliskinin seklinin biliniyor oldugunu varsayar. Bu
varsayimlarin saglanamamasi durumunda ise parametre
tahminleri  giivenilir  olmamaktadir. iligkinin  seklinin
bilinmedigi ya da bilinen parametrik matamatiksel kaliplara
uymadi§i  durumlarda parametrik olmayan regresyon
teknikleri kullaniimaktadir. Ancak bu teknikler birden fazla
bagimsiz degisken olma durumunda cok boyutlulugun
yarattigi sikinti nedeniyle 6zellikle yorumlama asamasinda
zorluklara neden olmaktadir. Birden fazla bagimsiz degisken
s0z konusu oldugunda, bagimsiz degiskenlerin bazilari bagimh
degiskenle dogrusal iliski icerisinde bulunabilirken, bazilari
dogrusal olmayan iliski icerisinde bulunabilirler. Bu tur
iliskilerin modellenebilmesi igin, parametrik ve parametrik
olmayan regresyon fonksiyonlarinin  toplamsal olarak
birlesiminden olusan semiparametrik regresyon modellerinden
yararlanilmaktadir. Bu calismada semiparametrik regresyon
modellerinin tanimi, tahmini (backfitting algoritmasi), gtiven
bantlari, standart hatalarin hesaplanmasi ve hipotez testleri
aciklanmustir.

Anahtar Kelimeler: Toplamsal ~ Modeller,  Semiparametrik
Regresyon, Backfitting Algoritmasi.

I.  GIRIS

Parametrik olmayan regresyon modelleri ile
x (bagimsiz  degisken) ve y(bagimh) degiskenleri
arasindaki dogrusal olmayan iliski incelemektedir ancak,
genellikle bagimh degisken bir cok bagimsiz degiskenden
es zamanli olarak etkilenmektedir. Bu durumda coklu
regresyon analizine ihtiyag duyulmaktadir. Parametrik
olmayan regresyon modellerinde birden fazla degiskenin
yer aldigi durum esitlik (1)’de gosterildigi gibidir. Esitlik
(1)’de k sayida bagimsiz degisken yer almaktadir.

yi= f(Xli'XZi""'in)+g (1)

Parametrik olmayan ¢oklu regresyon modellerinin
tahmini, cok boyutlulugun yarattigi sikinti (curse of
dimensionality) nedeniyle zorlagmaktadir [1]. Bu
sorunun ¢cdzimi icin toplamsal modeller
kullanilabilmektedir.

Toplamsal modeller esitlik (2)’de gosterildigi gibi
ifade edilmektedir.

Vi=a+ f(x)+...+ f (x)+e& )
Esitlik  (2)’de  gosterildigi  gibi  toplamsal
modellerde dtizeltme [ f;(x;),..., fy(x,)] her bir

bagimsiz degisken icin ayri ayri yapilmaktadir. Bu sekilde
ifade edilen parametrik olmayan modeller toplamsallik
varsayimina sahip oldugundan toplamsal modeller olarak
ifade edilmektedirler [1]. Toplamsallik varsayimi
arastirmaclya yorumlama asamasinda ¢ok  biylk
kolayhklar saglamaktadir.

Toplamsal modellerde badimli  degisken bazi
aciklayici - degiskenlerle dogrusal, fakat diger baz
aclklayici degiskenlerle dogrusal olmayan iliski icerisinde
bulunabilmektedir. Bu sorunun c¢ozimi igin ise
semiparametrik regresyon modelleri kullaniimaktadir
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Il.  SEMIPARAMETRIK REGRESYON
MODELLERI
Semiparametrik regresyon modelleri standart

regresyon tekniklerini genellestiren ve her bir degiskenin
etkisinin agik bir sekilde yorumlanmasini saglayan
toplamsal modellerin  &zel bir durumudur [2]. Bu
durumda, semiparametrik regresyon modelleri toplamsal
modellere parametrik bilesen eklenerek olusturulan
modellerdir. Semiparametrik regresyon modelleri ¢ok
boyutlulugun vyarattigi  sikinti  nedeniyle parametrik
olmayan modellere tercih edilmektedir.

Semiparametrik regresyon modeli,
Vi=a+ fi(x) +.+ F(6) + BiXja +ot By te (3)

biciminde ifade edilir. (3) modelindeki j tane degdiskenin
y bagimh degiskeni tzerinde dogrusal olmayan etkisi

bulunmaktadir ve modelin parametrik olmayan bolimind
olusturmaktadir. Digder dediskenlerin ise, y bagimli

degiskeni Uzerinde dogrusal etkisi bulunmaktadir ve
modelin parametrik bélumiini olusturmaktadir. Modelin
parametrik boliminde kukla degiskenler gibi kesikli
degiskenlere yer verilebilmektedir. Asagida gorilen (4)
modeli incelendiginde

Vi=a+ fi(%) + fo(X0) + BaXg + BaXq + € (4)

X3 degiskeni  kukla degisken, X11 Xo, Xy

degiskenleri ise slrekli degiskenlerdir. Boyle bir
semiparametrik regresyon modelinde bir ¢ok etkilesim
modele dahil edilebilir. Ornegin, X; Ve X, degiskenleri

arasindaki dogrusal olmayan iliski tahmin edilebilir. Bu
durumda, ¢oklu parametrik olmayan regresyon
modellerinde oldugu gibi (¢ boyutlu bir grafik elde
edilecektir. Arastirmanin konusuna ve igerigine bagl
olarak x5 ve X, degiskenleri arasindaki iligkiler de

incelenebilir. Ayrica modelin parametrik ve parametrik
olmayan  bélimundeki  degiskenlerin  birbirleriyle
etkilesimi de analiz edilebilmektedir. Semiparametrik
regresyon modelinin parametrik kismi dogrusal iliskiyi,
modelin parametrik olmayan kismi ise dogrusal olmayan
iliskiyi ifade etmektedir. Bu nedenle semiparametrik
regresyon modellerine yari dogrusal modeller adi da
verilmektedir [3].

Bir model kurma asamasinda ilk olarak
degiskenler belirlenmektedir. Degiskenler belirlendikten
sonra ise modelin fonksiyonel seklinin veya matematiksel
yapisinin belirlenmesi gerekmektedir. Matematiksel kalip
olusturken oncelikli olarak yapilmasi gereken grafiklerin
incelenmesidir. Bagimh degisken ile herbir bagimsiz
degiskenin ayri ayri cizilecek grafikleri incelenerek,
bagimli degisken ile badimsiz degiskenler arasindaki
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iliskinin  yapisi  hakkinda fikir sahibi olunabilir.
Matematiksel kalip ile ilgili teredditler s6z konusu
oldugunda, farkh sekillerin denenmesi en uygun sonucu
elde etmek igin yararh olacaktir. Herbir degiskenin
iliskisine tek tek bakildiktan sonra bagimsiz degiskenlerin
bir veya bir kagi i¢in parametrik olmayan, digerleri igin
parametrik iliski uygun ise semiparametrik regresyon
modeli en uygun model olarak tercih edilecektir [4].

Semiparametrik regresyon modellerinde
parametrik kisim, dogrusal olabilecedi gibi donusum
yontemleri  (Logaritmik, karesel doénustirme vs),
uygulanarak dogrusallastirilabilinen yapida da olabilir.
Semiparametrik modelin parametrik kisminin
belirlenmesinde farkli modeller tahmin edilebilir. Tahmin
edilen bu modellerden artik kareler toplamini minimum
yapan model semiparametrik modelin parametrik kismi
olarak tahmin edilebilir.

Degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi sekilde
aciklayacak model ¢esitli denemeler sonucunda da
bulunabilir. Ozellikle degiskenler arasinda sekli tam
belirlenemeyen iliskiler varsa farkli matematiksel kaliplar
veya farkh degiskenler icin parametrik olmayan iliskileri
kapsayan modellerin denenmesi ve en uygun olaninin
secilmesi gerekecektir [4].

11.1. Semiparametrik  Regresyon Modellerinin
Tahmini: Backfitting Algoritmasi

Toplamsal ~ modellerin ~ ve  semiparametrik
regresyon modellerinin tahmininde tekrarli  (iterative)
algoritmalara ihtiyag duyulmaktadir. Bu modellerin
tahmini igin gelistirilen bircok algoritma bulunmaktadir
ve bu algoritmalar bircok degisik bilgisayar programinda
yer almaktadir. Ozellikle, R programi birgok algoritmay!
desteklemektedir. Bu algoritmalardan en ¢ok kullanilanlar
Newton- Raphson algoritmasi, backfitting algoritmasidir.
Backfitting algoritmasi Hastie ve Tibshirani tarafindan
1990 yilinda tamitilmistir. Bu algoritma parametrik
olmayan ve parametrik bilesenleri tahmin edebilen en
kolay yontem olarak bilinmektedir.

Model tahmin etme asamasinda, x degiskenleri
birbirlerine dik iseler modelin parametrik kismi iki
degiskenli modeller serisi olarak siradan en kiiciik kareler
yontemini  kullanarak tahmin edilebilir. Parametrik
olmayan bilesenlerin tahmininde ise lowess ya da
splaynlar kullanilabilir. Bagimsiz degiskenler arasinda
korelasyon bulunmamasi durumuna  genellikle
rastlanmamaktadir. Bu durumda toplamsal modelleri ya
da semiparametrik modelleri tahmin ederken bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi dikkate alacak yontemlere
ihtiyac duyulmaktadir. Backfitting algoritmasi parametrik
ve parametrik olmayan bilesenleri tahmin ederken
bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonu dikkate
almak lizere tasarlanmistir.
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Backfitting algoritmasi Kismi regresyon
fonksiyonlari fikrini ©nermektedir. Esitlik (5)’de iki
bagimsiz degiskenli toplamsal bir model goériilmektedir.

y=a+ f(x)+ fy(x) +¢ ©)

Bu modelde f, ’nin gercek fonksiyonel formunun

bilindigi ancak fl’in bilinmedigi varsayilsin. Bu
durumda f;’in tahmini icin (5) modeli kismi regresyon

fonksiyonu olarak esitlik (6)’daki gibi yeniden
dizenlenmelidir.

y-—a-f(x)=filx) +¢ (6)

(6) esitliginde x;,’e karsl y_g— f,(x,) NN

dizgunlestirilmesi  f (x,)’in  tahminini elde etmeyi

saglamaktadir. Bu nedenle, bir kismi regresyon
fonksiyonunu bilmek diger kismi regresyon fonksiyonunu
tahmin etmeye olanak saglamaktadir. Gergek durumda,
hicbir  regresyon  fonksiyonunu  bilmek  mimkin

olmamaktadir. Ancak f ’lerden herhangi biri icin bir

baslangic degeri belirlenirse, toplamsal modellerin
tahmini icin kismi regresyon fonksiyonlari tekrarli
yontemler ile ¢ziimlenir. Model (7) tahmin edilmek
istensin:

Yi=a+ f (%) + o+ f(x) +e (7)

(7) esitliginde SJ-, sttunlart f, tahminlerinden

olusan bir matrisi ifade etmektedir. X ise, kolonlari x
degiskenlerinden olusan model matrisini ifade etmektedir.
Toplamsal modellerin tahmini icin backfitting algoritmasi
asa§idaki adimlardan olusmaktadir [1].

1. Adm: g=y ve Sj =X (j=1...,m)
baslangic degerleri olarak segilir.

2. Adim: Her Xdegiskeni icin kismi artiklar
hesaplanir. x, degiskeni icin tahmin edilen kismi artiklar

esitlik (8)’de gorildigu gibidir.

: k
eé:yi—-zsj'—a (8)

i=2
3. Adim:  x, degiskeni civarinda eg,

dizgunlestirilir. Bu asama icin parametrik olmayan
regresyon modeli se¢ilmelidir (splaynlarin 6zelliklerinden
dolayr  birgok  bilgisayar  yazihmi  backfitting
algoritmasinin ~ Gguncti asamasi  igin  splaynlar
kullanmaktadir).

4. Adim: Sj ‘deki  x,
dlzginlestirilmis tahminleri ile degistirilir.

degdiskeni,  x; 'nin

5. Adim: 2’den k "ya kadar olan her x degiskeni
icin 2-4 adimlari tekrarlanir.

6. Adim: Esitlik (9)’da gorilen model de artik
kareler toplami hesaplanir.

n k 2
RSS =Y [yi—ZSj) (9)
i=1

i=1

7. Adim: Artik kareler toplamindaki degisim
belirli bir tolerans seviyesinde ise model yakinsar ve
algoritma durur. Eger degilse, bu islem artik kareler
toplamindaki degisim belirli bir tolerans seviyesine
gelene kadar devam eder.

Backfitting algoritmasi durdugunda Sj’nin her

sttund x degiskeninin parametrik olmayan tahminini
icerir. Bu tahminler x degiskenleri arasindaki iliskiyi
dikkate alir. Dolayisiyla, U¢ x degiskenine sahip bir

toplamsal model tahmin edildiginde fl "in grafigi, x, ve
X3 dediskenlerinin etkisi sabit tutuldugunda x,’in y;

Uzerindeki etkisi olarak yorumlanabilir. Backfitting
algoritmasinin bir ¢ok varyasyonu bulunmaktadir. Bu
varyasyonlardan en ¢ok kullanilanlardan biri ise baslangi¢
dederi olarak siradan en kiigiik kareler tahmincilerini
kullanmaktir.

Siradan en kicuk kareler tahmincilerini baslangi¢
degeri olarak kullanan backfitting algoritmasi asagidaki
adimlardan olusmaktadir.

1. Adim: Her bir degiskenin kendi ortalamasindan
cikartilmasiyla olusan dogrusal regresyon modeli (10)
esitliginde gordldiigu gibi olusturulur ve tahmin edilir.

Vi— V=504 %)+t B (X =X ) + ¢ (10)

(10) esitligi kisaca (11) esitliginde oldugu gibi
gosterilebilir.

Y =BX Fet B +E (11)

Modellerdeki g3, ,..., B, parametreleri tekrarli
backfitting algoritmasi i¢in baslangi¢ degeri olarak gorev
yapar.

2. Adim: x, icin kismi artiklar (12) esitliginden
tahmin edilir.
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~ * * *
Coxg =Y — BoXip +.F BiXg (12)
Kismi artiklarin tahmini y ile X, degiskenleri

arasindaki dogrusal baghhg! ortadan kaldirir. Ancak en
kugtik kareler artiklarinda ( j =1,...,m icin) vy ile x,

arasindaki dogrusal ya da dogrusal olmayan iliski
korunur.

3. Adim: Bir sonraki adimda fl’in tahminini
. . A j s
elde etmek icin kismi artiklar ( epxl) X, 'e karsi

duzginlestirilir. Bu asamada kullanilan dizginlestiricinin
etkisi blyuk 6lgtide bulunmamaktadir.

A

4. Adim: fxz’nin tahmini igin esitlik (13)

olusturulur.

Cpxy =Y — Fu X4 ot BiX (13)

5. Adim: fxz “nin tahmini icin (13) esitligindeki
kismi artiklar x, degiskenine karsi duzgunlestirilir.

A

6. Adim: fx2
hesaplanacak olan yeni kismi artiklarin hesabinda

kullanilir. Her bir f, icin baslangic tahminleri yapilir ve
stirec tekrarlanir.

‘nin yeni tahmini, x5 igin

7. Adim: Bu tekrarli stre¢, tahmin edilen kismi
regresyon fonksiyonlarinin artik kareler toplamindaki
degisimin belli bir tolerans seviyesine ulasmasina kadar
tekrarlanir.

Bu stre¢ tamamlandiginda, X degiskenlerinin y.
degiskeni tizerindeki kismi etkileri tahmin edilmis olur.

Backfitting algoritmasi semiparametrik regresyon
modelleri icin ayni adimlari icermektedir. Oncelikle,
modeldeki her bir bagimsiz degisken icin kismi artiklar
olusturulur. Eger secilen degiskenin dogrusal olmayan
uyumu séz konusu ise bu degisken igin kismi artiklar,
ayni bagimsiz degiskene karsi duzeltilebilirler. Eg§er
secilen degiskenin dogrusal uyumu s6z konusu ise
duzginlestirme yontemi yerine siradan en kiclk kareler
yontemi kullanilir. Bacfkitting algoritmasi, algoritmada
yapilabilen degisikliklerden dolay! birgok regresyon
modelinin tahmininde kullaniimaktadir.
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11.2.  Semiparametrik  Regresyon  Modellerinde
Cikarim: Glven Bantlari ve Standart Hatalarin
Hesaplanmasi

Semiparametrik regresyon modellerinde ¢ikarim,
dogrusal modellerde ¢ikarim ile parametrik olmayan
modellerde  cikarimin  birlesiminden  olusmaktadir.
Modeldeki dogrusal olmayan degiskenler icin given
bantlari hesaplanir. Modeldeki dogrusal bilesenler icin ise
given araliklarini  olusturmak ve hipotez testlerini
uygulamak icin standart hatalar hesaplanir.

Parametrik olmayan degisken icin olusturulacak
olan gliven bantlari ve standart hatalarin hesaplanmasi
icin varyans-kovaryans matrisinin tahminine ihtiyac
duyulmaktadir. Semiparametrik regresyon modellerinde
varyans-kovaryans  matrisinin ~ tahmini  parametrik
olmayan regresyon modellerindeki tahmin ile ¢cok benzer
ancak daha karmasiktir.

Semiparametrik modellerde parametrik kisimda
bulunan g; "nin klasik dogrusal regresyon varsayimlarini

saglamasi gerekmektedir. Bu durumda semiparametrik
regresyon modellerinin  hata teriminin (g;) Klasik

dogrusal regresyonun tiim varsayimlarina sahip olmasi
gerekir [5]. Bu varsayimlarin gergeklesmesi tutarli
tahminlerin elde edilmesini saglayacaktir. Literatlrde,
varsayimlarin gegerliligini incelemek icin bazi testler
bulunmaktadir.  Ancak, semiparametrik  regresyon
modellerinde varsayimlar ¢ogunlukla artik grafikleri
yardimiyla incelenmektedir.

Semiparametrik regresyon modelinde S matrisi
dizgunlestirme matrisi olarak ifade edilmektedir. Bu
matris dogrusal regresyon modelinde, sapka matrisi
olarak ifade edilen H matrisine benzemektedir.
Semiparametrik regresyon modellerinde f ’in tahmini

(14) esitligindeki gibi ifade edilmektedir.

f =Sy (14)

S matrisi elde edildikten sonra, standart hatalar

52SS’ varyans-kovaryans matrisini kullanarak en kiigiik
kareler yontemindeki gibi tahmin edilir.

Toplamsal modeller esitlik (15)’deki gibi ifade
edilmektedir [1].

1S, S, ..., 1[HT [Sy
S0 S5 15y
_Sk Sk Skl __fk_ _Sky_
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Esitlik (15)’de | matrisi (nxn) boyutlu birim
matrisi ve S;,---, S, ise her bir X degdiskeni icin
duzeltme matrisi olarak ifade edilmektedir.

Teorik olarak (15) esitligi QR analizi gibi tekrarl

olmayan (noniterative) ydntemlerle cozilebilmektedir.
Ancak, bu denklem sistemi tekrarli olmayan ydntemlerle
cozulmek icin cok biylk oldujundan backfitting
algoritmasinin kullanimini zorunlu kilmaktadir [1].

Toplamsal ~ ve  semiparametrik  regresyon
modellerinde gliven bantlarinin  olusturulmasi igin
varyans-kovaryans matrisinin elde edilmesi

gerekmektedir. Bu durumda, (15)’deki denklem sistemi
esitlik (16)’daki gibi ifade edilebilir.

Sf =Qy (16)

(16) esitligi yeniden dizenlendiginde (17) esitligi
elde edilmektedir.

(17)

(17) esitligi yeniden duzenlendiginde ise (18)
esitligine ulasiimaktadir.

f =Ry (18)
(18) esitliginde R=S"'Q olarak ifade

edilmektedir. Eger gozlemler bagimsiz ve ayni dagihma
sahipler ise (19) esitligi olusturulabilmektedir.

V(f)=0c?RR’ (19)
(19) esitligindeki c? (20) esitligi ile yer degistirir
ve V () degerine ulagilir.

2 Ze?

- = (20)
df e

Artiklarin serbestlik derecesi (df . ) ise esitlik
(21) ile elde edilmektedir.

df e =N —1tr(2R — RR’) (21)

Guven bantlari, o2RR’  matrisinin kdsegen
elemanlarinin karekokleri ile + 2’nin carpimindan elde
edilir [6]. Semiparametrik modellerde R matrisinin
kosegen elemanlari s tahminlerinin varyansini ifade

etmektedir. R matrisini tahmin etmek igin tekrarli
yéntemlere  ihtiyag  duyulmaktadir. Backfitting
algoritmasi R matrisini  tahmin  etmek i¢in

kullanilabilmektedir. Varyans-kovaryans matrisinin bu
yolla tahmini f ’daki yanhih§n diizeltememektedir [1].

Bu durumda bayesgil giliven bantlari gibi alternatif
yoéntemler kullanilabilmektedir. Ayrica bir ¢ok bilgisayar
programi  ve o&zellikle R programi, toplamsal ve
semiparametrik regresyon modelleri  i¢in yanliliktan
arindirllmis varyans-kovaryans matrislerini (bias adjusted
variance-covariance matrices) hesaplamaktadir.

11.3.  Semiparametrik Modellerinde
Hipotez Testleri

Regresyon

Semiparametrik regresyon modellerinde hipotez
testleri  herhangi  bir karmasiklik icermemektedir.
Modeldeki parametrik bilesenlerin istatistiksel agidan
anlamli olup olmadigi arastiriimak istendiginde, R
matrisinden £ tahminlerinin standart hatalari hesaplanir

ve bilinen t testleri uygulanir.

t testleri icin hipotezler ise:

Ho: 5 =0
H,:5 #0

seklinde ifade edilir.

Semiparametrik regresyon modellerinde,
parametrik olmayan bilesen icin hipotez testleri iki
amacla uygulanmaktadir. Hipotez testinin birinci amaci,
x bagimsiz degiskenin y badiml degiskeni tzerindeki

etkisinin istatistiksel olarak anlamh olup olmadigini
ortaya cikartmaktir. Hipotez testinin ikinci amaci ise,
incelenen degiskenin parametrik olmayan bilesen olarak
modelde yer almasinin parametrik bilesen olarak modelde
yer almasindan dstin olup olmadigini belirlemektir.
Kisaca amag, model uyumunun hangi durumda en iyi
oldugunu belirlemektir. Her iki hipotez testinde de kismi
F testi ve olabilirlik oran testi kullanilabilmektedir.

Her iki hipotez testini incelemek igin esitlik
(22)’de gorilen iki degiskenli bir toplamsal model
olusturulmustur.

y=a+ fi(x)+ fo(x) + ¢ (22)

X, degiskeninin istatistiksel olarak anlamli olup

olmadigini test etmek icin, esitlik (22), esitlik (23)’e karsi
test edilmelidir.

y=a+ fi(x)+¢ (23)
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f, degiskenin dogrusal olup olmadigini test
etmek icin ise esitlik (22), esitlik (24)’e Kkarsl test
edilmelidir.

F testinin temeli artik kareler toplamindan
olusmaktadir.  Herhangi  bir  toplamsal ya da
semiparametrik regresyon modelinin artik kareler toplami
esitlik (25)’de gorildugi gibi hesaplanmaktadir.

n
RSS =3 (y; - §)? (25)

i=1

RSS,, kisith modelin artik kareler toplami, RSS;

ise toplamsal veya semiparametrik regresyon modelinin
artik kareler toplami ise F test istatistigi esitlik (26)’daki
gibi hesaplanir.

£ _ RSSo - RSS, /[tr(R) —1]
RSS; / df

(26)

Bu test istatisti§i F dagilimina yakinsamaktadir.

Tahmin icin backffitting algoritmasi kullanmak
yerine, yeniden agirliklandirilmis en kigiik kareler ya da
kisith  maksimum  olabilirlik yontemlerini  kullanan
bilgisayar programlari olabilirlik oran ya da sapma fark
(diffence of deviance) testlerini kullanmaktadirlar[1].
Toplamsal ya da semiparametrik regresyon modelleri igin
olabilirlik  oran  testi esitlik (27) vyardimiyla
uygulanmaktadir.

LR = —2(Logolabili rlik, — Logolabili rlik;)  (27)

Esitlik (27)’de Logolabilirlik, degeri kisith

modelin logaritmik olabilirlik degerini, Logolabilirlik;

degeri ise kisitsiz model olan toplamsal ya da
semiparametrik regresyon modelinin logaritmik olabilirlik
dederini ifade etmektedir. Dikkat edilirse bu test istatistigi
iki modelin sapmalari arasindaki fark dikkate alinarak
hesaplanir. H , hipotezi altindaki test istastigi yaklasik

;(2 dagihmi gostermektedir. Bu dagilim igin serbestlik

derecesi ise, iki modelin parametre sayilari arasindaki fark
olarak hesaplanmaktadir.

Semiparametrik regresyon modellerinde
parametrik olmayan bilesenin tahmininin otomatik
duzeltme teknikleri ile yapilmasi durumunda test

istatistiginin dagiliminin yaklasik ,2 dagilimi gosterdigi
disuntlmektedir. Ancak bu yakinlasmanin ne kadar
oldugu orneklem buydkluginden ciddi derecede
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etkilenmektedir [7]. Hipotez testlerinde H, hipotezini
gtivenle reddebilmek icin tahmin edilen p olasiliklarinin

mimkin oldugunca kiglk olmasi gerekmektedir. Ancak,
tahmin edilen p olasihg Ho hipotezini  zorlukla

reddedebilecek seviyede ise bu durumda otomatik
dizeltme teknikleri yerine diger dizeltme tekniklerinin
(manual smoothing) kullaniimasi daha kesin sonuglara
ulasilmasina olanak saglayacaktir. Yeniden ornekleme
tekniklerinden olan bootstrap yontemi de (parametrik
dagdilim varsayimi gerektirmeyen bootstrap yontemi) bu
tr bir problemin ¢6ztmune olanak saglamaktadir [1].

I11.  SONUC

Regresyon modelinde birden fazla bagimsiz
degisken soz konusu oldugunda, bagimsiz degiskenlerin
bazilari bagimli degiskenle dogrusal iliski igerisinde
bulunurken, bazilari dogrusal olmayan iliski icerisinde
bulunabilir. Bu tdr iliskilerin modellenebilmesi icin,
parametrik ~ ve  parametrik  olmayan  regresyon
fonksiyonlarinin toplamsal olarak birlesiminden olusan
semiparametrik regresyon modellerinden
yararlaniimaktadir. Bu  calismada  semiparametrik
regresyon modellerinin backfitting algoritmasi ile tahmini
gliven bantlari, standart hatalarin hesaplanmasi ve hipotez
testleri teorik olarak anlatilmistir.
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